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RESUMO
Sinais de variabilidade de frequência cardíaca e da pressão sanguínea, além da sensibilidade do baror-
reflexo, vêm sendo pesquisados nas últimas décadas como um meio não-invasivo de avaliar a atividade
do sistema nervoso autônomo. Neste trabalho, técnicas de processamento de sinais foram aplicadas a si-
nais de eletrocardiograma e pressão arterial contínua de um total de 23 pacientes. O objetivo final é a
obtenção de índices do sistema nervoso autônomo a partir de técnicas no domínio da frequência. Esses
índices espectrais foram utilizados para estudar alterações no balanço simpato-vagal do sistema nervoso
autônomo provocados por uma mudança da postura corporal. Os índices obtidos mostraram que há uma
predominância do sistema nervoso parassimpático na posição supina, enquanto que na posição de pé há
um deslocamento no balanço simpato-vagal no sentido de uma predominância simpática.
Palavras-chave: Sistema nervoso autônomo, variabilidade da frequência cardíaca, variabilidade da pressão
saguínea, sensibilidade do barorreflexo, índices espectrais.
ABSTRACT
Heart rate and blood pressure variability signals, as well as baroreflex sensitivity, have been researched
in the last decades as a non-invasive means to evaluate the activity of the autonomic nervous system. In
this study, signal processing techniques were applied to eletrocardiogram and continuous arterial pressure
signals from a total of 23 pacients. The final objective was to obtain indices from the autonomic nervous
system using techniques in the frequency domain. These spectral indices were used to study alterations on
the sympatho-vagal balance of the autonomic nervous system induced by a change of body posture. The
indices obtained showed a predominance of the parasympathetic nervous system in the supine position,
while in the standing position a change in the sympatho-vagal balance towards a sympathetic predomi-
nance was observed.
Key-words: Autonomic nervous system, heart rate variability, blood pressure variability, baroreflex sensi-
tivity, spectral indexes.
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Sinais cardiovasculares, tais como batimentos cardíacos e pressão arterial, apresentam variações a cada
batida. Essas variações são causadas pela ação de diversos mecanismos regulatórios do sistema cardio-
vascular como resposta a mudanças no nível de atividade física e mental. Estes mecanismos agem em
certos ritmos, assim como de forma não-oscilatória, por meio do sistema nervoso autônomo. Assim, os
sinais podem ser estudados no domínio da frequência. O objetivo é estimar o período de cada um destes
ritmos, além de obter informações sobre os mecanismos regulatórios associado a cada ritmo [2]. Estudos
realizados em cachorros conscientes mostraram que a obstrução das artérias carótidas, que resulta em um
aumento da atividade simpática do sistema nervoso autônomo (SNA), causam uma alteração nos sinais
de variabilidade de frequência cardíaca (HRV) e da pressão sanguínea sistólica (SBP), medidos de forma
invasiva. Quando estes sinais foram analisados no domínio da frequência, foi observado um aumento na
banda de baixa frequência (LF) [3]. Estudos similares realizados em humanos, submetidos a condições fisi-
ológicas que resultam em diferentes níveis de estimulação simpato-vagal, como exercícios físicos, também
mostraram um aumento na banda de LF de ambos os sinais [4].
Estes resultados motivaram o desenvolvimento de uma área de pesquisa que investiga a relação entre
índices espectrais derivados de sinais obtidos de forma não invasiva com mecanismos de controle cardio-
vascular, tais como o barorreflexo, que provocam variações nestes sinais mediados pelo sistema nervoso
autônomo. Estes sinais incluem o eletrocardiograma (ECG), a pressão arterial contínua, medida com o uso
de fotopletismografia, baseado no método de Penáz [5], e o fluxo de ar, em L/s. Esta área de pesquisa
experimentou enormes avanços desde esses estudos iniciais. Foram obtidos resultados que possibilitaram
um melhor entendimento sobre os mecanismos de controle cardiovascular que causam as variações obser-
vadas em cada banda de frequência [6, 7, 8], além de relações entre índices espectrais e diversas condições
patológicas.
Por exemplo, Lombardi et al. mostraram, por meio de análises espectrais envolvendo a HRV, que,
em pacientes que sobreviveram a um infarto agudo do miocárdio, há um aumento na banda de LF e uma
diminuição na banda de alta frequência (HF) nas semanas seguintes da ocorrência do evento [9]. Como
será visto com mais detalhe ao longo do trabalho, a banda de HF está relacionada ao SNA vagal e a
banda de LF é influenciada tanto pelo SNA simpático quanto pelo vagal. Portanto, os resultados deste
estudo indicam que, nesses pacientes, o SNA simpático passou a predominar na modulação da frequência
cardíaca. Quanto a marcadores da variabilidade da pressão sanguínea, considera-se que a banda de LF do
sinal de variabilidade de SBP é um indicador do controle vasomotor simpático, responsável pela contração
e dilatação dos vasos sanguíneos [8, 10]. Em pacientes hipertensos, a energia nessa banda tende a ser maior
que a de pacientes normotensos [11]. Em relação a marcadores da sensibilidade do barorreflexo (BRS), há
estudos demonstrando que pacientes com insuficiência cardíaca e que possuem uma BRS reduzida estão
associados a um maior risco de morte cardíaca [12]. Além disso, pacientes hipertensos possuem BRS
reduzida em comparação a pacientes normotensos [13].
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1.2 OBJETIVOS DO TRABALHO
Neste trabalho foi utilizada uma base de dados de sinais de ECG e de pressão sanguínea (BP) contínua
extraídos de forma não-invasiva de 23 pacientes nas posições supina e de pé. A posição supina é a posição
em que o paciente deita com face voltada para cima. Todos os pacientes eram crianças do sexo masculino.
Como característica em comum, todos eram obesos, e não possuiam diagnóstico de doenças como diabe-
tes e hipertensão. Os dados utlizados foram obtidos durante o desenvolvimento da tese de doutorado de
Oliveira [14], na University of Southern Califormia, nos Estados Unidos, e gentilmente cedidos para uso
no presente estudo.
Os dados gravados na posição supina são considerados como uma referência do nível da atividade
simpato-vagal. Na posição supina, há uma predominância do sistema nervoso parassimpático. Por sua vez,
os dados gravados na posição de pé são considerados como uma condição fisiológica que resulta em uma
alteração no balanço simpato-vagal, com uma predominância do sistema nervoso simpático. Deste modo,
espera-se que os índices espectrais obtidos nas posições supina e de pé reflitam essas diferenças.
Índices espectrais das bandas de LF e de HF dos sinais de HRV, da variabilidade de SBP e da sensi-
bilidade do barorreflexo serão obtidos de dados crus de ECG e de BP através de uma sequência de passos
envolvendo diferentes técnicas de processamento de sinais. Cada índice será obtido para as duas posições.
Os índices obtidos serão a seguir comparados por métodos estatísticos para determinar se há diferenças
observadas pela mudança de posição. Por fim, as diferenças observadas serão colocadas em contexto a
partir da interpretação usual encontrada na literatura para estes índices.
1.3 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO
Este trabalho foi organizado da seguinte forma:
O Capítulo 2 é composto por uma revisão bibliográfica, em que mecanismos do sistema de controle
cardiovascular são apresentados de forma a possibilitar entendimento sobre o que será estudado, além dos
principais conceitos de engenharia utilizados para obter os resultados.
O Capítulo 3 detalha passo a passo a metodologia que foi utilizada para obter os índices espectrais a
partir dos dados crus de ECG e de BP.
O Capítulo 4 apresenta os resultados obtidos e discute o seu significado, com base em interpretações
fisiológicas encontradas na literatura.
O Capítulo 5 traz as conclusões do trabalho e apresenta proposta de trabalhos futuros.
2
2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA
Neste capítulo, será feita uma revisão bibliográfica, com o objetivo de contextualizar o trabalho. Ini-
cialmente, serão apresentados alguns parâmetros fisiológicos que são influenciados pelo sistema nervoso
autônomo. Exemplos desses parâmetros são a frequência de batimentos cardíacos, a magnitude da pressão
sanguínea, e a resistência periférica dos vasos sanguíneos. É essencial ter um conhecimento básico destes
parâmetros, pois neste trabalho serão estudados os ajustes sofridos por eles como consequência de alte-
rações na atividade do sistema nervoso autônomo. Em seguida, será mostrado como a variabilidade dos
sinais de frequência cardíaca e da pressão sanguínea está relacionada a mecanismos regulatórios especí-
ficos, e o período em que estes mecanismos regulatórios agem. É importante ressaltar o período em que
os mecanismos regulatórios agem, pois, neste trabalho, sinais cardiovasculares serão analisados no domí-
nio da frequência. Uma ênfase maior será dada ao mecanismo do barorreflexo, pois será estudado como
alterações na atividade do sistema nervoso autônomo afetam a sensibilidade do barorreflexo. Finalmente,
serão apresentadas algumas técnicas utilizadas em engenharia para a análise espectral de sinais. O objetivo
é utilizar estas técnicas para obter a representação mais fiel possível dos sinais no domínio da frequên-
cia. Assim, espera-se que a análise não seja prejudicada por erros que são introduzidos quando sinais são
transformados do domínio do tempo para o domínio da frequência.
2.1 FISIOLOGIA
O coração possui 4 cavidades: o átrio direito, o átrio esquerdo, o ventrículo direito e o ventrículo
esquerdo. O átrio direito recebe sangue pobre em oxigênio das mais diversas regiões do corpo. O átrio
esquerdo recebe sangue rico em oxigênio dos pulmões. Os átrios contraem e o sangue nestas duas cavi-
dades passam, respectivamente, para o ventrículo direito e o ventrículo esquerdo. Quando os ventrículos
contraem, o sangue do ventrículo direito é bombeado para os pulmões para que ocorra a troca gasosa, e o
sangue contido no ventrículo esquerdo é bombeado para o resto do corpo. É importante ressaltar que os
átrios e os ventrículos se contraem de forma alternada [15].
O músculo cardíaco é caracterizado pela capacidade de se contrair sem que seja estimulado pelo sistema
nervoso, pois além das células musculares regulares responsáveis pela contração ele também é composto
por células capazes de gerar um potencial de ação. Essas células compõem o nó sinoatrial (SA), localizado
na parte superior do átrio direito, e também chamado de marca-passo. Em condições normais, o nó SA
gera potenciais de ação a taxa de 60-100 potenciais por minuto [7]. Porém, o coração dificilmente se
contrai segundo seu próprio ritmo, pois o sistema nervoso autônomo possui nervos ligados diretamente
ao nó SA, exercendo uma influência constante sobre ele, em função das necessidades fisiológicas a cada
instante [15]. Como as células musculares do coração são dispostas em estruturas em série e em paralelo,
os potenciais de ação se propagam pelo átrio, causando a sua contração, e alcançam o nó atrioventricular
(AV), localizado na parte inferior do átrio direito. O nó AV é o único ponto de ligação elétrica entre os átrios
e os ventrículos. Ele acrescenta um atraso à propagação dos potenciais, o que garante que os ventrículos
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somente se contraiam após a completa contração dos átrios. Os impulsos elétricos se propagam do nó AV
para os as fibras de Purkinjie, estruturas localizadas nos ventrículos, através do Feixe de His. As fibras de
Purkinjie despolarizam as células musculares do ventrículo, causando a contração. Em caso de falha do nó
SA, o nó AV e as fibras de Purkinjie também são capazes de funcionar como um marca-passo, porém com
uma taxa menor do que a taxa do nó SA. A taxa de disparo do nó AV é de cerca de 40-60 potenciais por
minuto, e das fibras de Purkinje é de cerca de 15-40 potenciais por minuto [16]. O sistema de condução
elétrica do coração é mostrado na figura 2.1.
Figura 2.1: Sistema de condução elétrica do coração. Fonte: [http://sinoatrialnode.net/
images/heartconductivesystem.jpg].
Um eletrocardiograma normal possui a estrutura ilustrada na figura 2.2. A onda P representa a des-
polarização dos átrios. A despolarização dos átrios leva à contração dos mesmos, cerca de 25 ms após o
início da onda P. O complexo QRS representa a despolarização dos ventrículos. A repolarização dos átrios
ocorre neste mesmo instante de tempo, porém ela é sobreposta pelo complexo QRS. A onda T representa a
repolarização dos ventrículos. Os instantes em que cada uma destas ondas ocorre é indicado na figura 2.2.
Parte das fibras musculares dos ventrículos se repolarizam cerca de 0,20 s após o início da despolarização.
Outras fibras começam esse processo cerca de 0,35 s após o início da despolarização. Por esse motivo,
a onda T costuma ser mais prolongada [15]. Teoricamente, o acionamento do nó sinoatrial deveria ser
detectado utilizando a onda P do ECG. No entanto, como na prática esta onda é difícil de ser identificada
e muitas vezes até imperceptível, opta-se pela identificação dos picos R [7, 17].
Como mencionado acima, existem outros geradores de impulsos elétricos no coração além do nó SA.
Estes marca-passos secundários se manifestam no ECG através dos batimentos ectópicos ou extra-sístole.
Os batimentos ectópicos são muitas vezes caracterizadas por um intervalo entre dois batimentos mais curto
do que o normal seguido por um intervalo mais prolongado. No entanto, como deseja-se utilizar a variação
do ritmo cardíaco como uma medida indireta da interação entre os ramos simpático e vagal do sistema
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Figura 2.2: Estrutura típica de sinal de eletrocardiograma, em um indivíduo saudável.
nervoso autônomo (SNA) com o nó SA, os batimentos ectópicos costumam ser removidos e interpolados
em estudos da variabilidade de frequência cardíaca [18], não apenas por não estarem relacionadas ao SNA,
mas por também adicionarem distorções ao sinal de HRV, tanto no domínio do tempo como no da frequên-
cia. A figura 2.3 ilustra graficamente esta afirmação. O batimento ectópico causa um enorme transiente no
sinal de frequência cardíaca. Observe que, quando o batimento ectópico é removido, o conteúdo espectral
após 0,2 Hz desaparece. Os batimentos ectópicos podem aparecer em pacientes saudáveis e em pacientes
com doenças cardíacas, portanto é muito importante utilizar técnicas para tratar este problema [19].
Figura 2.3: Efeito de um batimento ectópico no sinal de HRV, no domínio do tempo e no da frequência.
Fonte: [19].
O coração é capaz de se contrair em um ritmo espontâneo. No entanto, o sistema nervoso autônomo
controla a variação da frequência cardíaca, de modo a atender às diversas necessidades fisiológicas a cada
instante. No contexto deste trabalho, será estudada a relação entre o sistema nervoso autônomo e o sistema
cardiovascular. O SNA possui dois ramos, o simpático e o parassimpático, este último também chamado
5
de vagal. No SNA simpático, fibras nervosas ligam a medula espinhal a todos os nervos espinhais torácicos
e aos dois primeiros nervos espinhais lombares. Esses nervos se ramificam e chegam ao coração, vísceras
e a vascularidade de áreas periféricas. No SNA parassimpático, nervos vagais são ligados da medula
espinhal diretamente ao coração e a outros órgãos internos. No que diz respeito à circulação, o controle
é exercido pelo centro vasomotor, localizado na medula. No centro vasomotor há áreas sensoriais, áreas
vasodilatoras e áreas vasoconstritoras. Sinais nervosos sensoriais chegam de todas as partes do corpo à
área sensorial, e o centro vasomotor age por reflexo sobre as áreas vasodilatadoras e vasoconstritoras. No
que diz respeito ao coração, o controle é mediado pelo sistema nervoso central (SNC). Quando o SNA
simpático é predominante, a frequência cardíaca pode ser aumentada em até três vezes e a força contrátil
do coração em até duas vezes em relação à condição de repouso. Por sua vez, a predominância do SNA
parassimpático pode desacelerar os batimentos cardíacos até cerca de 20 a 40 bpm. No entanto, a redução
na força contrátil não é muito significativa, pois a maioria dos nervos do SNA parassimpático que chegam
ao coração estão ligados na região dos átrios. Por sua vez, os nervos simpáticos cobrem toda a superfície
do coração. A ação do ramo parassimpático sobre o nó SA surte mais rápido, com cerca de 400 ms de
atraso, porém os efeitos duram por pouco tempo. Por sua vez, a ação simpática sobre o nó SA pode ter um
atraso de até 5 s, porém o efeito pode durar por até 30 s. Quando estamos em repouso o coração bate em
um ritmo inferior ao ritmo próprio do nó SA, o que indica a predominância do SNA parassimpático nesta
situação [15, 18].
A pressão sanguínea pode ser entendida como a força que o sangue exerce sobre a área da parede dos
vasos sanguíneos. A pressão sanguínea sistólica (SBP) é o valor máximo da pressão sanguínea, que ocorre
durante o período de contração do coração. A pressão sanguínea diastólica (DBP) é o valor mínimo da
pressão sanguínea, que ocorre durante o período de relaxamento do coração. A figura 2.4 mostra o formato
do sinal de pressão sanguínea. Os valores normais de SBP e DBP, na artéria aorta, são 120 mmHg e 80
mmHg, respectivamente. Estes valores vão diminuindo conforme o sangue vai circulando para artérias
menores, capilares e veias. Na veia cava, por exemplo, esses valores são próximos a zero. Essa diferença
de pressão entre diferentes pontos do sistema vascular é essencial para que o sangue possa fluir pelo corpo.
Quanto a maior a diferença de pressão entre dois pontos, maior será a velocidade do fluxo sanguíneo. Além
disso, o fluxo sanguíneo também é afetado pela resistência periférica [15].
Resistência periférica é a resistência ao fluxo sanguíneo no sistema vascular, resultante da fricção entre
o sangue e a parede dos vasos. Ao longo do sistema cardiovascular, a resistência aumenta conforme a
pressão diminui. Por exemplo, as artérias grandes possuem pressão próxima ao valor máximo da SBP,
porém a resistência é bastante pequena. Já os capilares possuem baixa pressão e alta resistência. O fluxo
sanguíneo é inversamente proporcional à resistência periférica. Os vasos sanguíneos possuem a capacidade
de se contrair e de se dilatar, pois são amplamente inervados pelo SNA simpático e compostos por fibras
elásticas. Quando há excitação simpática, ocorre vasoconstrição, e, quando há inibição, há o dilatamento
dos vasos. A vasoconstrição causa um aumento na pressão sanguínea, enquanto que a dilatação possui
efeito contrário. O SNA parassimpático exerce um papel reduzido na regulação da circulação [15].
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Figura 2.4: Estrutura típica do sinal de pressão sanguínea contínua. O eixo horizontal corresponde ao
tempo, em segundos, e o eixo vertical à pressão arterial, em mmHg. As faixas verticais encontram-se
espaçadas de 1 segundo, enquanto que as faixas horizontais encontram-se espaçadas de 10 mmHg. A
primeira faixa horizontal corresponde a 120 mmHg, enquanto que a última faixa corresponde a 60 mmHg.
2.2 VARIABILIDADE DA FREQUÊNCIA CARDÍACA E DA PRESSÃO SANGUÍ-
NEA
A variabilidade da frequência cardíaca de curto prazo é altamente influenciada pelas interações entre
pressão sanguínea e respiração, mediadas pela atividade neural autônoma. No modelo proposto por De-
Boer [20], por exemplo, o débito cardíaco é determinado pelo valor atual da respiração e o valor anterior
do intervalo R-R (RRI). O novo valor da pressão sanguínea depende do débito cardíaco e da resistência pe-
riférica. Esse valor da pressão sanguínea determina o novo valor do intervalo R-R. Este modelo é ilustrado
na figura 2.5. O débito cardíaco é definido como o volume de sangue que é bombeado por minuto. Ele
é calculado multiplicando-se a frequência cardíaca pelo volume sistólico. O volume sistólico é o volume
de sangue bombeado pelo ventrículo a cada batimento. Além da pressão sanguínea, outros sinais aferentes
provenientes de neurônios mecânico-sensitivos e quimiossensoriais são utilizados para modular a atividade
simpática-vagal eferente. Assim, o sinal de HRV é considerado uma forma de medir o nível da influência
do sistema nervoso autônomo sobre o nó sinoatrial [7].
A variabilidade da frequência cardíaca pode ser considerada como um marcador da capacidade de
adaptabilidade do sistema cardiovascular de responder a diferentes condições fisiológicas, como atividade
mental, mudanças de postura e exercícios físicos [7]. Portanto, uma baixa HRV é um indicador de diversos
problemas de saúde, pois indica que o sistema cardiovascular não está respondendo a diferentes necessi-
dades. Há estudos que correlacionam o baixo nível de HRV a maiores graus de mortalidade por vários
motivos, o que sinaliza que um baixo nível de HRV indica um estado de saúde ruim no geral [21]. A
insuficiência cardíaca crônica é associada com disfunção autônoma, que pode ser quantificada usando a
HRV. Há estudos em que foi concluído que uma HRV reduzida pode ser utilizada para identificar pacientes
com maior risco de vida devido à insuficiência cardíaca progressiva [22, 23].
A análise do sinal de HRV no domínio da frequência possibilita decompor o sinal em ritmos que são
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Figura 2.5: Modelo do sistema cardiovascular proposto por DeBoer. Fonte: [20].
característicos de diferentes bandas de frequência. Para gravações de 5 minutos, as bandas costumam
ser divididas da seguinte maneira: a banda de frequência muito baixa (VLF) corresponde às frequências
abaixo de 0,04 Hz, a banda de LF é definida de 0,04 a 0,15 Hz e a banda de HF é definida de 0,15 a 0,4 Hz
[6]. A figura 2.6 mostra estas bandas. A estimação da densidade espectral de potência (PSD) possibilita
analisar como a potência está distribuída nessas bandas. A altura de um pico é um indicador da amplitude
e estabilidade do ritmo associado a este pico [7]. A frequência define o período em que o ritmo ocorre. Na
figura 2.6, por exemplo, há um pico na banda de HF entre 0,25 e 0,30 Hz. Assim, esse ritmo tem o período
aproximadamente entre 3,3 e 4 s .
Diversos estudos concordam que a banda de HF da HRV é um reflexo da atividade vagal sobre o nó SA
[24, 2]. Ela também é conhecida como a frequência respiratória, pois suas variações estão sincronizadas
com o ciclo respiratório. Este fenômeno é conhecido como arritmia respiratória sinusal (RSA). Durante
a expiração, a frequência cardíaca diminui, enquanto que, durante a inspiração, a frequência cardíaca au-
menta. Enquanto ocorre inalação de ar, a atividade parassimpática é inibida, resultando na aceleração
das batidas cardíacas. O inverso ocorre durante a exalação de ar. A atividade parassimpática volta ao
nível anterior, resultando na desaceleração das batimentos cardíacos [6]. Essas variações no nível de ati-
vidade parassimpática possuem origem nas mudanças na pressão intratorácica causadas pela respiração.
De acordo com o modelo de DeBoer, essas mudanças geram uma sequência de ajustes de parâmetros do
sistema cardiovascular, do volume sistólico até a frequência cardíaca [20]. Além disso, quando a frequên-
cia respiratória aumenta, ocorre uma diminuição na banda de HF. O inverso ocorre quando a frequência
respiratória diminui [8].
Há controvérsias quanto aos mecanismos que modelam a banda de LF. Alguns autores defendem que
esta banda é um marcador exclusivo da atividade simpática, enquanto outros defendem que a banda de LF
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Figura 2.6: Bandas de frequência do sinal de HRV.
sofre influência tanto simpática quanto vagal [25]. Esta controvérsia está ligada ao fato de que em diversos
estudos foi observado um aumento na banda de LF como consequência de situações em que ocorre um
aumento na atividade simpática, como estresse mental e hemorragia [26]. Porém, outros estudos mostraram
uma não diferenciação ou até mesmo uma diminuição da banda de LF em condições semelhantes. No
entanto, nesses casos também era observada uma redução na potência total do espectro [6]. Por esses
motivos, a razão LF/HF é defendida como um indicador mais confiável do balanço simpato-vagal sobre o
nó SA [27].
Os mecanismos que influenciam a banda de VLF não foram completamente desvendados. Em artigos
mais antigos, a banda de VLF era relacionada a mecanismos regulatórios de longo prazo, como o sistema
termo regulatório e fatores humorais [26]. Em estudos mais recentes, foi sugerido que esta banda é influ-
enciada por mecanismos internos do coração [7]. No entanto, esta banda não será estudada neste trabalho.
De acordo com os critérios definidos em [6] sobre a duração dos sinais necessários para validar conclusões
sobre cada banda de frequência, seria necessário uma gravação de cerca de 50 minutos para analisar a
banda de VLF [28]. Este critério será abordado com maiores detalhes no Capítulo 3 deste trabalho. Além
disso, o uso de filtros para remover a tendência de linha de base interfere diretamente com componentes
nesta faixa de frequência [18]. Isto também será abordado com maiores detalhes no Capítulo 3.
A literatura sobre a variabilidade da pressão sanguínea não é tão vasta e detalhada como a literatura
sobre a variabilidade da frequência cardíaca, especialmente para sinais de curta duração. As bandas de
frequência são definidas nos mesmos intervalos do sinal de HRV. A banda de LF está relacionada à modu-
lação simpática vasomotora [8]. A banda de HF representa os efeitos mecânicos da respiração na pressão
sanguínea. A inspiração e a expiração alteram a pressão intratorácica. A flutuação da pressão aumenta ou
diminui o fluxo sanguíneo para o átrio direito. Devido a atrasos adicionados pela circulação pulmonar, a
modulação do volume sistólico do ventrículo esquerdo corresponde ao ciclo respiratório anterior. Assim,
apesar da inspiração causar a diminuição da pressão intratorácica e um subsequente aumento do fluxo san-
guíneo para o átrio direito, no ventrículo esquerdo há uma queda no volume sistólico durante a inspiração
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[29]. Pelo modelo de DeBoer, isso causa uma diminuição no débito cardíaco e uma subsequente queda na
pressão sanguínea. O contrário ocorre durante a expiração.
2.3 MECANISMO REFLEXO DOS BARORRECEPTORES
Os barorreceptores são localizados principalmente nas artérias carótidas e na aorta. Quando estas
artérias sofrem alguma variação na pressão, ocorre um alongamento ou um relaxamento associado, que
é detectado pelos barorreceptores. A regulação da pressão sanguínea é realizada por um mecanismo de
reflexo. Assim, caso a pressão sanguínea esteja em um nível elevado, os barorreceptores são alongados,
ocasionando o envio de sinais ao SNC. O SNC responde inibindo o centro vasoconstritor e estimulando
o centro parassimpático vago, localizados na medula. Como resultado, sinais são mandados por meio
do SNA, causando a dilatação de vasos sanguíneos ao longo do sistema circulatório e a diminuição da
frequência cardíaca e da força contrátil do coração. É importante ressaltar que o barorreflexo atua no
controle da pressão sanguínea em uma janela temporal de curto prazo. De forma semelhante ao que ocorre
com a influência do SNA sobre o nó sinoatrial, o tempo de resposta do ramo parassimpático é bem menor
quando comparado ao do ramo simpático [30, 18]. Além disso, os barorreceptores são especialmente
sensíveis quando a pressão arterial está mudando rapidamente e quando ela está em volta de 100 mmHg,
no caso das artérias carótidas. Esse ponto é ilustrado na figura 2.7. Existem outros mecanismos que atuam
no controle da pressão sanguínea a longo prazo. No entanto, isso está além do escopo deste trabalho,
portanto não serão aqui tratados [15].
Figura 2.7: Resposta e sensibilidade do barorreflexo em função da pressão sanguínea. Fonte: [1].
A sensibilidade do barorreflexo (BRS) indica a capacidade do barorreflexo de ajustar a frequência
cardíaca às mudanças da pressão sanguínea. Quanto maior a BRS, maior é a capacidade de reação do
sistema a mudanças de pressão. A BRS é definida como uma razão entre mudanças da frequência cardíaca
sobre mudanças na pressão sanguínea [31]. Neste trabalho, a sensibilidade do barorreflexo será analisada a
partir de métodos espectrais. Serão calculados diferentes índices espectrais para a BRS, definidos no artigo







em que RRILF é a densidade espectral de potência do sinal de HRV na banda de LF e SBPLF é a







em que RRIHF é a densidade espectral de potência do sinal de HRV na banda de HF e SBPHF é a
densidade espectral de potência do sinal de SBP na banda de HF. Há também a αBRS, que é média







A aplicação da análise espectral é realizada sobre um segmento curto dos sinais fisiológicos estudados.
Na prática, isso significa que os dados são truncados. Neste sentido, torna-se importante realizar um
janelamento apropriado nesses dados, para minimizar o efeito do vazamento ou dispersão espectral [33].
A janela retangular é a forma mais trivial de truncar o sinal. Ela é definida por apresentar o valor 1 durante
o intervalo de tempo da janela e 0 fora dela. Como resultado, elas produz descontinuidades e variações
bruscas no início e no final do truncamento [34].
No domínio do tempo, o janelamento é uma multiplicação entre o sinal e a janela. No domínio da
frequência, trata-se de uma convolução entre o espectro do sinal e o da janela. No espectro de uma janela
pode-se distinguir um lóbulo principal e lóbulos secundários. A largura do lóbulo principal indica o quanto
de vestígios das frequências próximas o espectro do sinal janelado terá. Os lóbulos secundários indicam a
quantidade de frequências distantes que serão agrupadas no espectro do sinal janelado [34].
Há uma grande variedade de tipos janelas. Elas possuem diferentes proporções entre o lóbulo principal
e os lóbulos secundários, e devem ser escolhidas tendo-se em mente as características espectrais desejadas.
A janela de Hamming, por exemplo, possui lóbulos secundários menores em comparação aos lóbulos
secundários da janela retangular. Isso resulta em uma menor influência de picos vizinhos em picos do sinal
de menor amplitude. Em contrapartida, o lóbulo principal da janela de Hamming é mais largo quando
comparado a da janela retangular, o que resulta em uma pior resolução espectral. Adicionalmente, a janela
Hamming ameniza a descontinuidade nos pontos extremos do sinal janelado [34]. A figura 2.8 mostra o
espectro de algumas janelas.
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Figura 2.8: (a) Espectro da janela retangular. (b) Espectro da janela de Hamming. (c) Espectro da janela
de Blackman–Harris. Fonte: [34].
2.4.2 Método da transformada de Fourier
A transformada de Fourier é um método utilizado para transformar sinais no domínio do tempo em
sinais no domínio da frequência. A transformada discreta de Fourier (DFT) é a versão da transformada de
Fourier para sinais digitalizados, como é o caso dos sinais utilizados neste trabalho [34]. A DFT, em sua
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em que m é um índice dos componentes de frequência do sinal transformado. x[n] é o sinal em que a
transformada é aplicada, e N é o número de pontos deste sinal. f1=1/T, em que T é o período do sinal x[n].
Ts=1/fs, em que fs é a frequência de amostragem.
Há diversas maneiras de calcular a equação acima. O algoritmo da transformada rápida de Fourier
(FFT) se destaca por ser bastante eficiente computacionalmente [35]. O método da transformada de Fourier
é bastante popular devido a facilidade com que é implementado. No entanto, devido a ruídos comumente
presentes em sinais fisiológicos, como os utilizados neste trabalho, o espectro estimado a partir deste
método possui um aspecto bastante ruidoso [34].
2.4.3 Método de Welch
O método de Welch é um método utilizado para diminuir a influência do ruído de medição sobre o
espectro do sinal. Ele é bastante efetivo quando o sinal a ser processado é apenas uma amostra de um
sinal mais longo, como é o caso dos sinais utilizados neste trabalho. Neste método, o sinal é dividido
em múltiplos segmentos, e uma janela é aplicada a cada um destes segmentos. A aplicação deste método
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requer que sejam definidos o comprimento dos segmentos e o grau de sobreposição entre eles. A FFT é
aplicada em cada um desses segmentos. Em seguida, calcula-se uma média dos vários espectros, o que
resulta em um espectro mais suave. A desvantagem do método de Welch em relação à FFT consiste em
uma menor resolução espectral [34]. A figura 2.9 ilustra esse processo.
Figura 2.9: Ilustração do método de Welch. Fonte: [34].
2.4.4 Modelo Autoregressivo
O modelo autoregressivo (AR) é um exemplo de método paramétrico de estimação espectral. Métodos
paramétricos são utilizados para suavizar o espectro, reduzindo a influência do ruído de medição na estima-
ção do sinal. Deste modo, torna-se mais fácil distinguir-se a frequência central de cada banda do ruído de
medição no espectro estimado [34, 6]. Nos métodos paramétricos um processo linear é usado para estimar
o espectro de potência. Métodos paramétricos são baseados em um modelo. O modelo específico é esco-
lhido levando-se em consideração o que é conhecido sobre a forma de onda e o processo que a gerou. O
processo linear tem como entrada ruído branco, e a saída do modelo é comparada com o sinal que é objeto
de análise. Os parâmetros do modelo são ajustados até que seja encontrada a melhor equivalência entre a
saída do modelo e o sinal analisado. Quando isso acontece, os parâmetros do modelo são utilizados para a
estimação do espectro. Assim, os componentes em frequência do sinal de saída do modelo equivalem ao
sinal analisado. A vantagem dos métodos paramétricos em comparação à FFT consiste na diminuição das
distorções produzidas por premissas da FFT, como o uso de janelas. Além disso, os métodos paramétricos
são bastante eficazes caso se esteja trabalhando com dados em segmentos curtos [34].
Além do modelo AR, existem outros modelos como o modelo MA e o modelo ARMA. O modelo AR
é recomendado para estimar espectros caracterizados pela presença de picos abruptos e ausência de vales.
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onde σ2 é a variância. A avaliação da ordem adequada do modelo é a principal desvantagem dos modelos
paramétricos, pois em muitos casos ela é realizada na base da tentativa e erro [34]. No entanto, para o caso
de sinais de variabilidade de frequência cardíaca, existem métodos para estimação da ordem ótima [36].
Figura 2.10: Ilustração do modelo AR. Fonte: [34].
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3 MÉTODOS
Neste capítulo será apresentada a metodologia utilizada para obter os resultados. Inicialmente, há uma
breve discussão sobre os dados que foram utilizados. Em seguida, são discutidos todos os passos envolvidos
no processamento dos sinais, desde os dados crus de eletrocardiograma e pressão sanguínea contínua até a
estimação dos espectros. Primeiramente, são discutidos a filtragem dos dados e a identificação dos pontos
de interesse, etapas necessárias para a obtenção dos sinais de variabilidade de frequência cardíaca e da
pressão sanguínea sistólica. Dando prosseguimento, são discutidas as etapas que antecedem a estimação
do espectro a partir destes sinais. Estas etapas são a adequação da duração dos sinais, remoção de ectópicos
e reamostragem. Após estas etapas, é mostrado como os espectros são estimados. Por fim, é discutida a
análise estatística realizada com os índices espectrais obtidos.
3.1 DADOS UTILIZADOS
Neste trabalho, foram utilizados os dados de vinte e três voluntários provenientes do trabalho de dou-
torado de Oliveira [14], no Departamento de Engenharia Biomédica da University of Southern California
(USC), nos Estados Unidos. Os dados destes voluntários foram gentilmente cedidos para a realização do
presente trabalho. Todos os pacientes eram crianças do sexo masculino. O critério de seleção dos volun-
tários incluiu a ausência de diagnóstico de doenças como diabetes e hipertensão. Além disso, todos eles
eram obesos. Eles são referidos pela sigla AMD, do número 2 ao 54, de forma não-sequencial. Nesse
estudo, foram efetuadas medições não-invasivas de sinais como ECG, pressão sanguínea contínua, fluxo
de ar, bioimpedância elétrica e tonometria arterial periférica, entre outros. Cada um destes sinais foram
obtidos dos pacientes nas posições supina e de pé. No entanto, neste trabalho foram utilizados apenas os
sinais de pressão sanguínea contínua e o de ECG.
Ambos os sinais foram digitalizados e amostrados a 512 Hz. O sinal de ECG foi medido em Volt e o
sinal de pressão sanguínea em mmHg. Seguiu-se um protocolo semelhante para a obtenção dos dados em
ambas as posições. Após o paciente ser colocado na posição em que a medição seria efetuada, esperou-se
cerca de 5 minutos para que os sinais vitais fossem estabilizados. Em seguida, efetuaram-se as medições,
durante o intervalo de tempo de dez minutos. A posição supina é tomada como referência da atividade
do SNA. Nessa posição, há uma predominância do sistema parassimpático. A posição de pé é utilizada
para estudar as alterações efetuadas pelo SNA para compensar a mudança de postura. Nesta posição, há
uma alteração do balanço simpato-vagal no sentido de uma predominância do sistema simpático. Assim,
espera-se que os índices obtidos reflitam essa alteração.
As figuras 3.1 e 3.2 mostram um exemplo dos sinais crus de ECG e de pressão sanguínea cntínua. A
partir desses sinais, foram obtidos os sinais de variabilidade de frequência cardíaca e da pressão sanguínea
sistólica. Os sinais de variabilidade foram em seguida utilizados para a estimação dos espectros. Entre
essas etapas, deve-se realizar etapas adicionais de processameno de sinais, como filtragem, remoção de
ectópicos e reamostragem. Caso estas etapas não sejam realizadas, haverá erros na estimação do espectro
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que comprometerão a interpretação dos resultados.
Figura 3.1: Sinal cru de ECG do paciente AMD002. A figura foi obtida a partir do módulo FILT do
programa CRSIDLab.
Figura 3.2: Sinal cru de BP do paciente AMD002. A figura foi obtida a partir do módulo FILT do programa
CRSIDLab.
Todas as etapas de processamento de sinais foram realizadas utilizando o programa CRSIDLab. O
CRSIDLab é uma toolbox, para ser rodada no ambiente Matlab, destinada ao processamento de dados
fisiológicos [37]. Ela foi desenvolvido na Universidade de Brasília, inicialmente em uma pesquisa PIBIC e
em sequência no trabalho de graduação de Silva [38], e está atualmente sendo estendida como parte de um
trabalho de mestrado da mesma autora. Este programa é uma extensão do ECGLab, também desenvolvido
na Universidade de Brasília como uma pesquisa PIBIC e trabalho de graduação, e posteriormente como um
trabalho de mestrado por Carvalho [39, 36]. O ECGLab destina-se ao processamento e geração de índices
do SNA a partir do ECG, enquanto que o CRSIDLab também utiliza outros dados cardiorrespiratórios,
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como a pressão arterial e a respiração. Uma vez que os estudos mais recentes da área englobam a inter-
relação entre diversos sinais fisiológicos, o CRSIDLab está sendo desenvolvido com o intuito de facilitar
pesquisas na área.
3.2 PROCESSAMENTO DOS SINAIS DE ECG E DE PRESSÃO SANGUÍNEA
3.2.1 Filtragem
A primeira etapa do processamento consiste na filtragem dos sinais. O objetivo da filtragem do sinal
de ECG é a remoção do ruído muscular e da tendência de linha de base, uma vez que eles podem interferir
na detecção do pico R. O mesmo foi realizado no sinal de pressão sanguínea contínua, pois pode haver
erros na detecção do instante e da amplitude da pressão sistólica. No entanto, a tendência de linha de base
não foi removida no sinal de pressão sanguínea contínua. Tal procedimento resultaria na perda de informa-
ções [38]. A tendência de linha de base causa alterações na morfologia do sinal de ECG, evidenciando a
influência de fatores de origem não-cardíaca. Algumas causas comuns são a respiração e a movimentação
do paciente [40]. A movimentação do eletrodo na área de contato com a pele pode causar variações na
impedância entre o eletrodo e a pele. Isso se reflete no sinal de ECG como variações na linha de base
[18]. Os componentes de frequência presentes no sinal de intervalo entre os picos R do ECG, o sinal de
interesse, a partir do qual se obtém o sinal de variabilidade da frequência cardíaca, geralmente encontram-
se de 0,04 a 0,5 Hz. Assim, a utilização de uma frequência de corte alta, próxima à frequência de 0,04
Hz, não é recomendada. Testes com diferentes valores de frequência de corte mostraram que a utilização
de frequências muito altas para a retirada da linha de base, próximas à frequência de 0,04 Hz, resultam
em distorções no início e no final do sinal de ECG utilizado. Além disso, o uso de frequências mais altas
também pode atenuar as componentes de VLF e de LF do sinal de HRV.
O ruído muscular é causado pela contração de outros músculos próximos ao coração, que pode ser
captado pelos eletrodos do ECG [41]. O tratamento do ruído muscular é mais desafiador, pois os com-
ponentes espectrais do ruído coincidem com os componentes do sinal de ECG. Assim, caso seja utilizada
uma frequência de corte baixa demais poderá haver perda de sinal. Em geral, para uma frequência de corte
abaixo de 30 Hz, a distorção nos sinais era bastante perceptível. O efeito da filtragem do ruído muscular
é mostrado nas figuras 3.3 e 3.4. Uma amostra dos sinais sem filtragem é mostrada nas figuras 3.1 e 3.2,
para efeitos de comparação.
3.2.2 Identificação dos pontos de interesse
Nesta etapa é realizada a identificação dos pontos de interesse. Os pontos de interesse são os pontos
dos sinais de ECG e de SBP que são utilizados para gerar os sinais de HRV e de variabilidade da SBP.
Como mencionado na seção de fisiologia, a onda P representa a despolarização dos átrios. Assim, a
detecção destas ondas representaria uma maior acurácia na identificação do momento de início de cada
batida cardíaca. No entanto, muitas vezes a onda P é extremamente difícil de ser detectada. Logo, utiliza-
se a onda R, pois ela se sobressai entre os outros componentes de um sinal de ECG, facilitando a sua
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Figura 3.3: Sinal de ECG filtrado do paciente AMD002. A figura foi obtida a partir do módulo FILT do
programa CRSIDLab.
Figura 3.4: Sinal de BP filtrado do paciente AMD002. A figura foi obtida a partir do módulo FILT do
programa CRSIDLab.
detecção [7, 17]. No sinal de pressão sanguínea contínua são identificados os pontos de máximo, que
correspondem aos pontos da pressão arterial sistólica, a cada batimento.
Os picos foram inicialmente detectados com o auxílio de algoritmos automáticos. No entanto, não se
deve confiar apenas nesses algoritmos automáticos. Sinais reais de ECG e de pressão sanguínea contínua
apresentam uma morfologia que nem sempre corresponde à estrutura ideal, apresentadas nas figuras 2.2
e 2.4, respectivamente. Por exemplo, em alguns pacientes, a onda T do ECG era bastante acentuada, o
que causava erros na detecção dos picos R. O sinal de BP frequentemente possuia trechos com ondas mais
prolongadas. Em algumas dessas ocasiões o algoritmo não marcava a SBP no ponto de máximo. Por esses
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motivos, é recomendado realizar uma inspeção visual para garantir que todos os pontos sejam marcados.
Um erro na detecção dos pontos pode produzir um efeito semelhante à presença de batimentos ectópicos,
tal como o mostrado na figura 2.3 [19]. A figura 3.5 mostra os sinais de ECG e BP após a identificação dos
pontos de interesse.
Figura 3.5: Figura 3.5: Identificação dos instantes de ocorrência dos pontos RRI e SBP nos sinais do
paciente AMD002. A figura foi obtida a partir do módulo ECGBP do programa CRSIDLab.
No sinal de ECG, os batimentos ectópicos são definidos por alguns autores como os batimentos que
ocorrem ao menos 20% mais cedo que o intervalo anterior [19]. Neste trabalho, os batimentos ectópicos
foram identificados a partir de uma inspeção visual cuidadosa de todo o sinal de ECG. Adicionalmente, o
sinal de HRV foi checado depois de ter sido gerado em busca de transientes como os mostrados na figura
2.3. No sinal de SBP foram interpolados trechos do sinal em que havia muito ruído, de tal maneira que
não era possível determinar o instante e a amplitude do SBP. Além disso, também foi preciso utilizar um
algoritmo de interpolação em trechos em que havia perda de sinal, o que ocorreu algumas vezes durante as
gravações. O artigo Task Force recomenda reportar o número relativo de pontos que foram identificados
como ectópicos [6]. De forma geral, foram identificados um número bastante pequeno de ectópicos. No
sinal de ECG, por exemplo, o paciente com o maior número relativo de ectópicos foi o paciente AMD021,
na posição supino, com 0,3% de batimentos ectópicos em toda a gravação. No sinal de SBP o paciente com
o maior número relativo de ectópicos foi o paciente AMD009, na posição supino, com 0,5% de batimentos
ectópicos em toda a gravação.
3.2.3 Adequação da duração dos sinais, remoção de ectópicos e reamostragem
Nesta etapa os sinais de HRV e de variabilidade de SBP foram gerados a partir dos pontos de interesse
identificados na etapa anterior. No entanto, antes que espectros sejam estimados a partir destes sinais, é
necessário realizar mais algumas etapas de processamento de sinais. O objetivo é adequar os sinais de
variabilidade para o formato necessário para que seja realizada a estimação dos espectros. Além disso, as
técnicas de processamento de sinais empregadas aqui auxiliam a reduzir o erro na estimação dos espectros.
O primeiro passo foi realizar um procedimento para cortar os sinais em trechos de 5 minutos. Este
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procedimento foi adotado seguindo as recomendações do Task Force [6]. Neste artigo, é enfatizado que
para a interpretação dos componentes de frequência ser válida, a duração da medição deve ser de pelo
menos 10 vezes o comprimento de onda do limite inferior da banda de frequência. A duração não deve se
estender muito além disso, para que a estabilidade do sinal seja garantida. Com esse critério, a duração de
sinais que terão a banda de LF analisada deve ser ao menos de cerca de 4 minutos. Para a banda de HF,
deve ser ao menos de cerca de 1 minuto. A duração de 5 minutos foi posta como uma forma de padronizar
os estudos na área. Neste trabalho, foram escolhidos os primeiros 5 minutos dos dados. Os dados foram
cortados com o auxílio do algoritmo listado no anexo I.
A reamostragem dos sinais é necessária para que a FFT possa ser utilizada, pois esta técnica requer que
os dados estejam amostrados em intervalos regulares [42]. Porém, o sinal RRI é construído a partir dos
instantes de ocorrência dos picos R, e o sinal SBP a partir dos instantes em que a pressão sanguínea atinge
o seu pico, e estes instantes não ocorrem em intervalos regulares. Para contornar este problema, os sinais
devem ser interpolados e reamostrados em uma nova frequência [43].
Deve-se observar que os procedimentos de reamostragem e tratamento de ectópicos introduzem dis-
torções na estimação do espectro de potência [42]. Logo, devem ser feitas escolhas que reduzam estas
distorções. Segundo [17], há um certo consenso que batimentos ectópicos devem ser removidos e inter-
polados ao invés de simplesmente removidos. De acordo com [44], a reamostragem através do método de
interpolação de Berger produz o melhor resultado em termos de reprodução dos picos, resolução espectral
e suavidade do espectro, quando comparadas a interpolação linear e spline cúbica. A frequência de rea-
mostragem escolhida foi de 7 Hz. Essa escolha foi baseada em [18], que aponta que tradicionalmente uma
frequência entre 2 a 4 Hz é escolhida. A escolha de 7 Hz garante que o critério de Nyquist será atendido
para qualquer caso, e gera 2100 pontos em dados com duração de 5 minutos. Dessa forma, uma FFT com
2048 pontos pode ser computada. E como será abordado na seção seguinte, deve-se escolher uma potência
de 2 como número de pontos de uma FFT para que o cálculo seja mais rápido. A figura 3.6 mostra os sinais
de HRV e de variabilidade de SBP após a realização de todos estes passos.
Figura 3.6: Sinais de HRV e de variabilidade de SBP do paciente AMD002 após serem reamostrados e
terem os ectópicos removidos. A figura foi obtida a partir do módulo ALIGN do programa CRSIDLab.
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3.2.4 Estimação do espectro
Nesta etapa, os sinais de HRV e de variabilidade de SBP obtidos na etapa anterior foram utilizados
para a estimação dos espectros. Foram utilizados três métodos para a estimação do espectro. No método
da FFT, idealmente deve-se selecionar o número de pontos que seja uma potência de 2, pois essa escolha
afeta a eficiência computacional [34]. Assim, foram selecionados 2048 pontos. A janela de Hamming foi
escolhida pois ela proporciona o melhor compromisso entre espalhamento espectral, amplitude dos lóbulos
secundários e largura do lóbulo central [18], quando comparada a outras janelas como a janela de Bartlett
e a janela de Blackman . Em relação aos parâmetros do método de Welch, em [45] é mostrado que a
combinação da janela de Hamming, tamanho de segmento de 256 amostras e sobreposição de 50% produz
os melhores resultados em termos de suavidade do espectro e distinção clara das frequências centrais das
bandas de LF e HF. Neste artigo também foi escolhido o método de Berger como método de interpolação
para reamostragem. No entanto, esta análise foi realizada com uma frequência de reamostragem de 4
Hz. No caso particular deste trabalho, com uma frequência de reamostragem de 7 Hz, foi notado que o
tamanho de segmento de 512 amostras produziam resultados melhores. Assim, fez-se a escolha de usar
512 amostras, sobreposição de 50% e janela Hamming.
Quanto à ordem do modelo AR, em [6] recomenda-se utilizar uma ordem entre 8 e 20. No artigo [46]
é recomendado que a ordem do modelo esteja em torno de 16, enquanto que no artigo [47] é recomendado
que seja utilizado uma ordem entre 15 a 20. No entanto, deve-se ressaltar que os dois últimos artigos citados
fazem estas considerações considerando que o sinal foi reamostrado a 4 Hz. Resultados insatisfatórios
foram obtidos mesmo quando a ordem igual a 20 foi utilizada. Assim, decidiu-se utilizar a ordem igual a
25, baseado no trabalho [48], em que demonstra-se que uma ordem até 25 não produz parâmetros espectrais
estatisticamente diferentes. As figuras 3.7 e 3.8 mostram a estimação dos espectros dos sinais de HRV e
de variabilidade da SBP. Foram anotados os valores da área absoluta sob a curva para os dois casos, no
intervalo de baixa frequência, LF (entre 0,04 e 0,15 Hz), e alta frequência, HF (entre 0,15 e 0,4 Hz). No
espectro do sinal de HRV foi também determinada a razão LF/HF. Estes são os índices espectrais que serão
utilizados na análise estatística.
3.3 ANÁLISE ESTATÍSTICA
Uma análise estatística foi realizada para verificar se índices espectrais obtidos a partir dos dados
dos pacientes diferiam quando comparadas a posição supina com a posição de pé. O teste ANOVA para
medidas repetidas é realizado entre grupos que não são independentes. Para utilizar este teste, deve haver
uma variável dependente e uma variável independente. A variável dependente deve ser contínua e a variável
independente deve ser categórica. A variável dependente utilizada foram os índices espectrais obtidos a
partir dos sinais de HRV e SBP, e a variável dependente utilizada foi a posição, supina ou de pé. A média
de determinado índice obtido na posição supina e a média deste mesmo índice obtido na posição de pé são
consideradas estatisticamente diferentes caso o valor-p seja menor do que 0,05 [49].
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Figura 3.7: Estimação do espectro do sinal de HRV do paciente AMD002, através dos métodos de Welch,
FFT, e do modelo AR. A figura foi obtida a partir do módulo SPEC do programa CRSIDLab.
Figura 3.8: Estimação do espectro do sinal de variabilidade de SBP do paciente AMD002, através dos
métodos de Welch, FFT, e do modelo AR. A figura foi obtida a partir do módulo SPEC do programa
CRSIDLab.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES
Neste capítulo serão apresentados os resultados obtidos após a realização do teste ANOVA para medi-
das repetidas. Este teste foi aplicado aos índices espectrais obtidos após todas as etapas de processamento
de sinais. O objetivo foi verificar se os dados apresentavam uma diferença estatisticamente relevante,
considerando a mudança de posição como parâmetro de comparação.
4.1 RESULTADOS
Os seguintes índices espectrais foram utilizados no teste ANOVA:
• RRILF : PSD do sinal de HRV na banda de LF;
• RRIHF : PSD do sinal de HRV na banda de HF;
• LF/HF : a razão entre os dois índices acima;
• SBPLF : PSD do sinal de variabilidade da SBP na banda de LF;
• SBPHF : PSD do sinal de variabilidade da SBP na banda de HF;
• BRSLF : BRS calculada na banda de LF;
• BRSHF : BRS calculada na banda de HF;
• αBRS: média aritmética dos dois índices acima;
Foram utilizados apenas os índices espectrais calculados a partir do método de Welch. O primeiro
motivo para esta decisão foi o alto nível de ruído nos espectros calculados a partir do método da FFT,
uma vez que os sinais de variabilidade da frequência cardíaca e pressão arterial são naturalmente ruidosos.
Quanto aos espectros obtidos a partir do modelo AR, mesmo com a alta ordem escolhida, alguns dos
espectros não produziram um pico na frequência central de alguma banda, o que fazia com que alguns dos
índices apresentassem área menor do que os índices calculados a partir do método de Welch. Uma maneira
de contornar este problema seria escolher uma ordem específica para cada paciente. No entanto, o estudo
da ordem apropriada para o método AR de estimação espectral estava além dos objetivos deste trabalho.
Por esses motivos, os índices espectrais obtidos do método de Welch mostraram-se os mais adequados
para a obtenção dos resultados. As figuras 4.1 e 4.2 demostram estes problemas. A figura 4.1 mostra
a comparação entre o espectro obtido pelo modelo AR (em verde) e o espectro obtido pelo método de
Welch (em azul). Apesar da vísivel frequência ccentral em 0,1 Hz, o modelo AR não gerou um pico, o que
causou uma diferença considerável no índice SBPLF . A figura 4.2 mostra a comparação entre o espctro
obtido obtido pelo método da FFT (em preto) e o espectro obtido pelo método de Welch (em azul). O
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Figura 4.1: Apesar da vísivel frequência central em 0,1 Hz, o modelo AR (linha verde) não gerou um pico,
o que causou uma diferença considerável no índice SBPLF . A figura foi obtida a partir do módulo SPEC
do programa CRSIDLab.
Figura 4.2: O excesso de ruído no espectro estimado pelo método da FFT é visível. A figura foi obtida a
partir do módulo SPEC do programa CRSIDLab.
espectro obtido pelo método da FFT é bastante ruidoso quando comparado ao espectro obtido pelo método
de Welch.
A tabela 4.1 contém os resultados obtidos após a realização do teste ANOVA. Os valores dessa tabela
são a média dos índices espectrais dos 23 pacientes, nas duas posições avaliadas. Como pode ser visto,
com exceção do índiceRRILF , todos os índices apresentaram uma diferença estatisticamente significativa,
com o valor-p < 0,001. As figuras 4.3 a 4.5 são gráficos do tipo box-plot. Estes gráficos ajudam a visualizar
os efeitos que a mudança de posição de posição causou na tendência central e distribuição dos dados. A
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Tabela 4.1: Média dos índices espectrais obtidos a partir do método de Welch
Índice Sup Std P
RRILF 785,93 726,84 0,658
RRIHF 2266,48 604,05 <0,001
LF/HF 0,36 2,55 <0,001
SBPLF 6,21 18,91 <0,001
SBPHF 3,35 8,75 <0,001
BRSLF 10,33 6,89 <0,001
BRSHF 29,42 7,6 <0,001
αBRS 19,87 7,25 <0,001
legenda sup representa os dados dos pacientes na posição supina. A legenda std representa os dados dos
pacientes na posição de pé.
O gráfico da figura 4.3a revela que a maior parte dos dados do índice espectral RRILF está distribuída
sobre mais ou menos a mesma faixa de valores, quando são comparadas as posições. Ele revela também
que há uma diferença na tendência central dos dados. No entanto, os resultados do teste ANOVA, como
mostrado na tabela 4.1, mostraram que esta diferença não é estatisticamente relevante.
No gráfico da figura 4.3b é notável a diferença na tendência central e na distribuição dos dados do
índice espectral RRIHF , quando são comparadas as posições. Os índices espectrais na posição de pé
são menores quando comparados aos índices na posição supina. Os resultados do teste ANOVA, como
mostrado na tabela 4.1, mostraram que esta diferença é de fato estatisticamente relevante.
Pelo gráfico da figura 4.3c é possível notar uma diferença na tendência central e na distribuição dos
dados da razão LF/HF, quando são comparadas as posições. Os índices na posição de pé são maiores do
que os índices na posição supina. Os resultados do teste ANOVA, como mostrado na tabela 4.1, mostraram
que esta diferença é de fato estatisticamente relevante.
No gráfico da figura 4.4a há uma diferença perceptível na tendência central e na distribuição dos dados
do índice espectral SBPLF , quando são comparadas as posições. Os índices espectrais na posição de pé
são maiores quando comparados aos índices na posição supina. Os resultados do teste ANOVA, como
mostrado na tabela 4.1, mostraram que esta diferença é de fato estatisticamente relevante.
No gráfico da figura 4.4b é possível notar uma diferença na tendência central e na distribuição dos
dados do índice espectral SBPHF , quando são comparadas as posições. Os índices espectrais na posição
de pé são maiores quando comparados aos índices na posição supina. Os resultados do teste ANOVA,
como mostrado na tabela 4.1, mostraram que esta diferença é de fato estatisticamente relevante.
No gráfico da figura 4.5a há uma diferença notável na tendência central e na distribuição dos dados
do índice espectral BRSLF , quando são comparadas as posições. Os índices espectrais na posição de pé
são menores quando comparados aos índices na posição supina. Os resultados do teste ANOVA, como
mostrado na tabela 4.1, mostraram que esta diferença é de fato estatisticamente relevante.
No gráfico da figura 4.5b há uma diferença perceptível na tendência central e na distribuição dos dados
do índice espectral BRSHF , quando são comparadas as posições. Os índices espectrais na posição de pé
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Figura 4.3: Comparação da distribuição dos dados, para os índices (a) RRILF . (b) RRIHF . (c) LF/HF. A
figura foi gerada através do programa SigmaPlot.
Figura 4.4: Comparação da distribuição dos dados, para os índices (a) SBPLF . (b) SBPHF . A figura foi
gerada através do programa SigmaPlot.
são menores quando comparados aos índices na posição supina. Os resultados do teste ANOVA, como
mostrado na tabela 4.1, mostraram que esta diferença é de fato estatisticamente relevante.
No gráfico da figura 4.5c é possível perceber uma diferença na tendência central e na distribuição dos
dados do índice espectral αBRS, quando são comparadas as posições. Os índices espectrais na posição de
pé são menores quando comparados aos índices na posição supina. Os resultados do teste ANOVA, como
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mostrado na tabela 4.1, mostraram que esta diferença é de fato estatisticamente relevante.
Figura 4.5: Comparação da distribuição dos dados, para os índices (a) BRSLF . (b) BRSHF . (c) αBRS.
A figura foi gerada através do programa SigmaPlot.
4.2 DISCUSSÃO
Apesar do teste ANOVA ter diferenciado as médias do índice espectralRRILF na mudança de posição
de supina para de pé, de 785,93 ms2 para 726,84 ms2, como mostrado na tabela 4.1 e ilustrado na figura
4.3a, esta diferença não foi considerada estatisticamente relevante, com p = 0,658. Estudos realizados
comparando a mudança de posição de supina para de pé, e outras condições que aumentam a atividade
simpática, relataram um aumento neste índice [2, 4]. Porém, como foi dito no Capítulo 2, em muitas
ocasiões observa-se uma redução na potência total do espectro, o que pode acarretar na não diferenciação
ou até mesmo uma diminuição da banda de LF quando 2 condições são comparadas. Há um estudo que
obteve o mesmo resultado obtido aqui quando ao índice RRILF [32]. Portanto, deve-se analisar os outros
índices espectrais do sinal de HRV antes de serem tiradas conclusões.
A razão LF/HF é considerada um marcador do balanço simpato-vagal [27]. Os resultados no teste
ANOVA permitem afirmar que a razão LF/HF aumentou com a mudança de posição de supina para de
pé, de 0,36 para 2,55, com p < 0,001, como mostrado na tabela 4.1 e ilustrado na figura 4.3c. Assim,
pode-se interpretar que a mudança de posição de supina para de pé resultou na predominância do ramo
simpático do SNA sobre o ramo parassimpático.
Em condições fisiológicas de repouso, a atividade vagal prevalece sobre a simpática [7]. O índice
27
espectral RRIHF diminui com a mudança de posição de supino para de pé, de 2266,33 ms2 para 604,5
ms2, com p < 0,001, como mostrado na tabela 4.1 e ilustrado na figura 4.3b. Como considera-se que
a banda de HF é modulada apenas pelo ramo parassimpático [50], pode-se afirmar que a mudança de
posição acarretou na inibição da atividade vagal.
Quando uma pessoa fica de pé, o sangue tende a se deslocar para a parte inferior do corpo devido ao
efeito da gravidade. Assim, a pressão sanguínea na parte superior do corpo e no cérebro tende a cair. O
sistema cardiovascular age para evitar que o fluxo sanguíneo para o cérebro não seja prejudicado. O SNA,
mediado pelo barorreflexo, ajusta a frequência cardíaca, a força de contração do coração e a resistência
periférica dos vasos sanguíneos de modo que a pressão sanguínea permaneça mais ou menos constante
[43]. Especificamente, a frequência cardíaca aumenta, o coração passa a bater com maior força e diversos
vasos da parte superior do corpo são contraídos para que a pressão sanguínea permaneça aproximadamente
no mesmo nível [15]. De acordo com [8], a banda de LF de um espectro estimado a partir do sinal de
variabilidade da SBP representa um índice da vasoconstrição modulada pelo SNA simpático. Os resultados
do teste ANOVA mostraram que o índice SBPLF aumentou com a mudança de posição, de 6,21 mmHg2
para 18,91 mmHg2, com p < 0,001, como mostrado na tabela 4.1 e ilustrado na figura 4.4a. Este resultado
é coerente, pois a banda LF deve aumentar visto que ocorre vasoconstrição.
Acredita-se que a banda de HF do espectro estimado a partir de sinal de variabilidade de SBP é influen-
ciado pelos efeitos mecânicos da respiração no coração e nos vasos torácicos [51]. A mudança de posição
gerou um aumento nesta banda, de 3,35 mmHg2 para 8,75 mmHg2, com p < 0,001, como mostrado na
tabela 4.1 e ilustrado na figura 4.4b. No entanto, como sinais de respiração não foram utilizados neste
trabalho, não dá para avaliar se este resultado é coerente ou não.
A sensibilidade do barorreflexo, calculada nas bandas de LF e de HF, diminuiu em ambos os casos
quando comparadas a posição supina com a posição de pé. O índice BRSLF caiu de 10,33 ms/mmHg
para 6,89 ms/mmHg, com p < 0,001, como mostrado na tabela 4.1 e ilustrado na figura 4.5a. O índice
BRSHF caiu de 29,42 ms/mmHg para 7,6 ms/mmHg, com p < 0,001, como mostrado na tabela 4.1 e
ilustrado na figura 4.5b. No artigo [32], também foi estudado a resposta da BRS à mudança de posição. Os
resultados foram os mesmos. Isso pode ser explicado pelo fato que quando há predominância simpática
a sensibilidade do barorreflexo é diminuída [52]. Como já foi mostrado, a mudança de posição alterou a
razão LF/HF de 0,36 para 2,55, como mostrado na tabela 4.1 e ilustrado na figura 4.3c, o que indica
a dominância de influência simpática. O índice αBRS também diminuiu, de 19,87 ms/mmHg para 7,25
ms/mmHg, com p < 0,001, como mostrado na tabela 4.1 e ilustrado na figura 4.5c. Este resultado é óbvio




Foi proposto neste trabalho estudar o efeito da mudança de posição no balanço simpático-vagal do
sistema nervoso autônomo e na sensibilidade do barorreflexo. Esse estudo foi feito através da comparação
de índices espectrais calculados a partir de sinais obtidos de pacientes de forma não-invasiva por uma série
de técnicas de processamento de sinais.
Os resultados mostraram que quase a totalidade dos índices sofreram uma alteração como efeito da
mudança de postura. E essas alterações foram explicadas levando-se em consideração a análise dos me-
canismos regulatórios relacionados à modulação de cada banda. Os índices espectrais obtidos do sinal de
HRV,RRIHF e a razãoLF/HF , aumentaram como resultado da mudança no balanço simpato-vagal. Este
resultado é coerente com a literatura, pois refletem a predominância simpática na posição de pé. O índice
RRILF não sofreu uma alteração estatisticamente relevante, mas foi mostrado que esse resultado possui
precedente na literatura. Em muitas ocasiões este índice não sofre alteração devido à uma diminuição na
potência total do espectro. O índice espectral obtido do sinal de variabilidade de SBP, SBPLF , sofreu
alteração como resultado da mudança do grau de vasoconstrição observado quando se muda de postura.
Os índices relacionados à sensibilidade do barorreflexo, BRSLF , BRSHF e αBRS, também sofreram al-
terações. Este resultado é coerente com a literatura, pois em situações em que há predominância simpática
a sensibilidade do barorreflexo é diminuída.
Como proposta para trabalhos futuros, um sugestão seria a utilização do sinal de respiração. Isso pos-
sibilitaria uma análise mais adequada, visto que os sinais de curta duração de variabilidade de frequência
cardíaca e da pressão sanguínea sofrem influência da respiração. Adicionalmente, poderiam ser utiliza-
das técnicas de identificação de sistemas para que as relações entre estes sinais na regulação do sistema
cardiovascular seja melhor compreendida.
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